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1この論文は，関東一都六県の区および市単位における現状の事業所
数全体を算出基準として，夜間人口・昼間人口率の標準値をニューラ
ルネットワークモデルを用いて予測する。構築した予測モデルは，評
価する地域の標準値に対する人口の過多・過少，および，事業所数が
20%または50%減少した場合の人口規模をあきらかにする。
１．はじめに
著者は，区および市単位において業種ごとの事業所数を可住地面積・夜
間人口・昼間人口を引数とする数理モデルで表現（算出）することを提案
し，評価したい地域の業種ごとの標準数に対する定量的過不足数をあきら
かにした［1］−［5］。その数理モデルが算出するのは，たとえば，ある小地
域（区や市）におけるコンビニエンスストア数や薬局数の標準的な店舗数
である。また，この数理モデルは業種ごとの可住地面積・夜間人口・昼間
人口それぞれに対する重みを与える。たとえば郵便局は人口よりも面積と
の相関が強く，また，事業所の業態が B to B または B to C に応じて，夜
間人口，昼間人口に対する依存度が異なることがわかる。
一方，人口減少に伴う事業所減少の懸念がある。後継者不足や人材不足
による撤退の報道が多いが，人口が減少すれば経営困難による撤退もあり
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2得る。事業所が減少すれば，雇用が減り店舗がなくなり街の魅力が損なわ
れ人口流出につながる。そこで国土交通省は知見として「サービス施設の
立地する確率が50%および80%となる自治体の人口規模」を発表している
［6］。これは“一定の人口規模の市町村のうち，当該産業の事業所が1つで
も存在する市町村の割合（存在確率）が50%と80%を上回るような人口規
模で，最も小さいもの”である。
存在確率＝A／B ［%］ （1）
　　　　　A：一定人口規模で当該産業の事業所が存在する市町村数
　　　　　B：一定人口規模の全市町村数
式（1）の当該産業の事業所とは，分類として，小売，宿泊・飲食サービ
ス，生活関連サービス，金融，学術研究・教育・学習支援，医療・福祉，
対企業サービスであり，各分類の事業所の具体的内容は，例えば，百貨店，
映画館，学習塾，一般診療所，法律事務所などである。人口規模の計算区
分は，１万人以下は1000人毎，１万～10万は5000人毎，10万人以上は５万
人毎となっている。
著者は冒頭の数理モデルを利用して，飲食店紹介Webサービス“ぐるな
び”のデータにおける［6］の当該産業と一致するスターバックスとハンバ
ーガー店に対して，［6］と同程度の人口規模が得られることを確認してい
る［7］。
この算出の課題は，当該産業の事業所が存在していないゼロになってい
る市町村数が算出基準であり，ゼロになる確率が50%または80%の場合の
人口である。これは事業所の撤退や人口減少対策を考える際に手遅れの状
況であり，また，事業所の分類ごとにその人口規模が異なるから，分類ご
とに優先順位を付けることになる。すなわち，これまでの研究は業種単位
であり，小地域単位で事業所数を俯瞰的に検討するものではない。以上の
ことから著者が考える必要な知見は次の２点である。既に存在している事
3業所全体数に対して，
（1）標準値に対する人口の過多・過少（喫緊課題なのか判断材料となる）
（2）20%または50%減少した場合の人口規模。
そこで本稿は，関東一都六県の区および市単位において，現状の事業所数
全体を算出基準として，夜間人口・昼間人口率の標準値を予測する。
２．統計データ
研究対象は，著者の先行研究で整備した関東一都六県（東京都，神奈川
県，千葉県，埼玉県，茨城県，群馬県）の区と市単位の事業所数，可住地
面積，夜間人口，昼間人口率の統計データである［4］。区と市単位の可住
地面積，夜間人口，昼間人口率は2017年（平成27年）国勢調査結果（総務
省統計局）を用いる。事業所の内容をTable 1に示し，その事業所数は同
2017年にｉタウンページ（NTTタウンページ株式会社）のWebサイトから
収集している。可住地面積は予測する値ではなく固定値にて説明変数に含
めている。一方，目的変数は，夜間人口と昼間人口率である。昼間人口で
Table 1　事業所内容（説明変数）一覧
No 内容 No 内容 No 内容
1 可住地面積 15 美容院 29 ホテル
2 歯科 16 在宅介護サービス 30 不動産取引
3 内科 17 デイサービス 31 税理士事務所
4 薬局 18 タクシー 32 清掃業
5 コンビニエンスストア 19 自動車整備・販売 33 保険
6 飲食店 20 ガソリンスタンド 34 運送
7 居酒屋 21 プロパンガス 35 造園業
8 すし 22 学習塾・進学塾 36 リフォーム
9 ラーメン店 23 保育園・幼稚園 37 電気工事
10 菓子店 24 組合・団体 38 印刷
11 酒店 25 市区町村機関 39 ソフトウェア業
12 電器店 26 郵便局・郵便業 40 電気機械器具製造・卸
13 生花店 27 葬祭業
14 クリーニング 28 新聞店
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4はなく率を用いる理由は，夜間人口（常住人口）に対する昼間人口の増減
考察が目的であるから，絶対値ではなく「昼間人口／夜間人口［%］」を用
いる。
３．従来手法
２章に示した本研究が対象とする統計データは，説明変数40，目的変数
２，レコード数は学習地域214（4.1節参照），評価地域９（4.1節参照）で
ある。このような説明変数および目的変数が多い統計データに対して従来
研究を概観すると，目的に応じて，（1）分析，（2）変数の縮約，（3）予測
モデルの構築などがおこなわれている［8］。本研究の目的は予測であり，
（1）分析手法のクラスター分析を用いて予測する研究がある［9］。クラス
ター分析は「データ正規化」，「単鎖法，群平均法，単語法，最小分散法」
などの分析方法，距離計算方法の選択などさまざまな選択肢があり，選択
によって分析結果の樹状図が異なる。それは正解を把握していない以上，
選択の判断を困難にしている。（2）説明変数が多い場合，主成分分析や因
子分析などにより変数の縮約がおこなわれ，影響が小さい変数を省略して
予測を容易にする方法がある［10］。説明変数に優劣を付けるのではなく，
それぞれの影響を知りたい場合には，縮約は対象外である。（3）予測モデ
ルの構築は，ビッグデータに対するデータマイニングとして，機械学習
［11］−［13］によるモデル構築が盛んにおこなわれている［14］。しかしな
がら，人口統計に対する適用事例はまだ少ない（たとえば［15］）。汎用的
なツールとして回帰モデルを用いる手法は，目的変数が複数の場合，目的
変数ごとに回帰式を求める必要があり，このほか複数に対応する手法とし
て Support Vector Machine，Random Forest，Neural Network（ 以 下，
NN）がある。事前検討として，２章の統計データの夜間人口だけを目的変
数として，統計計算に用いられることが多いフリーソフトウェアR ［16］～
［19］が提供する３種類の回帰モデル（線形回帰，加法モデル，ロバスト回
5帰），Support Vector Machine，Random Forest を適用したところ満足する
計算結果が得られなかった（付録参照）。そこで本研究は，［20］［21］の
NNの適用実績を利活用してNNによる予測モデルを採用する。
４．ニューラルネットワークモデルによる人口推定
4.1　ニューラルネットワークモデル
NNの構成をFigure 1 に示す。左から右方向にデータの計算を進める。記
号〇をユニットと称し，入力層のユニット数は説明変数の数と同じ40とな
る。各中間層のユニット数 n を本稿では同一とし，そのユニット数 n と中
間層の列数mは調整パラメータである。入力層にあらかじめ各説明変数の
最大値と最小値から０～１に正規化した説明変数のデータを入力する。そ
のデータに重みを乗算し中間層に入力する。Figure 1の線ごとに重みがあ
り，その結合和をシグモイド関数（sigmoid function）で処理した結果が中
間層の出力データとなる。NNの最終計算結果は出力データであり，目的変
数の２値にあわせて出力層のユニット数は２となる。各出力データと教師
データ（目的変数）の差が誤差であり，誤差の総和が０になるように線ご
との重みを学習（調整）する。実際は０ではなく，設定した収束値以下に
なれば学習成功（モデル構築）とみなす。誤差の総和の指標はさまざまあ
る が（RMSE：Root Mean Square Error，MAE：Mean Absolute Error，
MSE：Mean Squared Error），本稿はMSE平均二乗誤差を用いる。重みの
学習方法も数多く提案されているが，本稿は基本的な誤差逆伝播法
（Backpropagation）を適用する。MSEが収束値以下になるまで学習計算を
繰り返すことになり，繰り返し計算の回数を制限する。制限回数まで重み
の修正を繰り返してもMSEが収束値以下にならなければ学習失敗である。
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6以上をまとめてあらかじめ設定する値は，中間層のユニット数，中間層
の列数，収束値，繰り返し計算の回数上限値である。シミュレーションプ
ログラム言語はC++を用いる（プログラムは［22］［23］を参考とし，そ
れらは中間層が１列限定であるため著者にて複数列に拡張）。
NNモデルを構築するために学習に用いる学習地域と，学習成功したNN
モデルを使って，夜間人口と昼間人口率を求めて真値と比較する評価地域
を次のように選択する。
（A）関東一都六県の区と市の地域数は合計242である。
（B）東京23区は事業所数と人口が顕著に多いため除外する。
（C） 各説明変数と目的変数のデータを正規化するために最大値と最小値
を定める対象地域数は219（=242（A）−23（B））となる。基本的に
NNが扱う入力データは０～１の範囲で正規化する必要がある。
（D） （C）の219地域における各説明変数と目的変数の最大値と最小値を
正規化に用いる。
（E） （C）の219地域のなかから乱数で５地域（茨城県日立市，茨城県牛
久市，栃木県矢板市，千葉県市原市，神奈川県三浦市）を選択し，
これを評価地域とする。残る214地域を学習地域とする。
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Figure 1　ニューラルネットワークモデルの構成
7（F） （B）で除外した東京23区のうち，（D） で正規化した範囲にすべての
説明変数と目的変数が含まれる目黒区，中野区，北区，葛飾区の４
区を評価地域として追加する。
（G）以上をまとめると学習地域数214，評価地域数９である。
中間層のユニット数 n と列数mを検討する。学習回数を1000回として学
習計算を５回おこない，MSEの平均と標準偏差から精度が良い組み合わせ
を求める。結果をFigure 2に示す（横軸は中間層のユニット数 n（列数m）
を表す）。この結果から平均と標準偏差の両方が小さい値を勘案してn=30 
(m=1) を用いることにする。このほかの設定値として，収束値0.00001，
繰り返し計算回数上限値100000とする。この収束値は学習成功率が30%程
度となる値である。学習成功ごとに評価地域の夜間人口と昼間人口率の予
測をおこない，10回の結果を次節にて考察する。
4.2　夜間人口と昼間人口率の予測結果と考察
Figure 3（夜間人口）とFigure 4（昼間人口率）は10回の予測結果を示
す。図中の太い横棒━が真値である。縦棒ひとつが学習成功１回分をあら
わす。Figure 4の横線は100%を示す。さらに，具体的な数値で示すために
10回の予測結果のうち最大値と最小値を除く８回の平均を求め，昼間人口
Figure 2　中間層のユニット数 n と列数mの検討
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8率を絶対値（昼間人口）にする。その人口規模に応じて分割した真値との
比較をFigure 5とFigure 6に示す。Figure 3 ～ Figure 6に基づく考察を
Table 2とTable 3にまとめる。
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Figure 3　夜間人口の予測結果
Figure 4　昼間人口率の予測結果
Figure 5　人口規模10万人以下の予測結果（人口）
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Table 2　夜間人口予測結果
地域 考察
牛久市
矢板市
三浦市
真値≒予測人口
Figure 3より予測人口と実際の人口が同等であり学習地域による標準的な事業所数
と同等な地域である。しかしながら，Figure 5より平均の詳細な数値によれば牛久市
は２千人程の誤差であるが，矢板市と三浦市の夜間人口は１万人程の大きな違いがあ
る。
日立市
真値＜すべての予測人口
Figure 3よりすべての予測人口よりも実際の人口が過少である。事業所の経営からみ
れば顧客が少なく，この研究結果に限れば人口減少に伴う事業所数減少の懸念があ
る。その過少人口はFigure 6 は真値の倍近い人口であることを示している。参考まで
に総務省・経済産業省「平成24年経済センサス ‐ 活動調査」による日立市の事業所
数は7246，平成28年の調査結果では6873と減少傾向にあり，考察の通りである。
目黒区
中野区
真値＞すべての予測人口
Figure 3より予測人口よりも実際の人口が過多である。学習地域と比較して事業所が
少なく，この研究結果に限れば事業参入の機会がある。Figure 6はFigure 3の過多が
10万人程の規模であることを示している。
市原市
北区
葛飾区
Figure 3より予測人口のばらつきが大きく真値に対する明らかな傾向がない。しかし
ながら，Figure 6より平均では３千人以下の誤差に収まっている。
Table 3　昼間人口率予測結果
地域 考察
日立市
真値（100%以上）＞すべての予測値（100%未満）
Figure 4より真値は夜間人口よりも昼間人口が多く，予測は逆転している。Table 2で
述べた考察と一致しており，昼間人口に対する事業所数は不足し，夜間人口に対する
事業所数は過多である（存在する事業所にとっては顧客となる人口が少ない）。つま
り，この研究結果に限れば就業者または通学者を対象にした事業所を増やすべきとな
る。夜間人口を増やすべき事も考えられるが，Table 4に示すとおり日立市は５年間
で８千人の人口減少であり，万単位以上の人口増加は困難と考える。
牛久市
矢板市
真値≒予測
Figure 4とFigure 5より真値と予測が同等である。Table 2の考察とあわせても特に牛
久市は学習地域による標準値と同等な地域である。
深層学習による事業所数に応じた人口規模の考察
Figure 6　人口規模15万人以上の予測結果（人口）
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Table 3の日立市の考察でも述べたが，現実の人口の増減数は評価地域の
場合Table 4に示すように５年間で数千人程度，多くても中野区の１万３千
人であり夜間人口の万単位の増加対策は難しい。企業や大学等誘致による
昼間人口を増やす，特定の事業所誘致に焦点をあてることが現実解と考え
る。そこで，コンパクトシティにおける知見獲得も考慮し，4.3節では日常
生活に関連する事業所に絞って考察をおこなう。
NNによる予測人口のばらつきの解釈が提案手法の適用において留意す
べき点になっている。矢板市と三浦市のばらつきは小さいが平均すれば誤
差は大きく，市原市と北区はその逆を示す。対策は，学習成功を増やして
ばらつきを減らすことであろう。収束値をさらに小さくして予測精度をあ
げることも考えられるが，計算機のメモリをさらに必要とすること，学習
成功の可能性が低いことから現実解ではない。具体的に，本研究のプログ
ラムにおいて考察のための保存データを削減することやプログラムの工夫
などにより計算に使用するメモリをさらに大きく確保できるが，収束値を
１桁小さくするためには計算回数の上限値も大きくする必要があり，また，
学習成功に到達する可能性も低くなるため本設定値が限界に近い（本稿は
メモリ32MBを使用して計算）。ちなみに4.3節では学習成功がさらに難しく
なり，収束値が大きい値になっている。
三浦市
中野区
真値（100%未満）＜すべての予測値（100%以上）
Figure 4, 5, 6より昼間人口がもっと多いはずであるが実際は少ない。つまりこの研究
結果に限れば昼間人口に対する事業所数は過多である。これは日立市の逆であり，日
立市の４つの棒グラフが山型に対して谷型となっている。
目黒区
真値（100%以上）＜すべての予測値（100%以上）
三浦市と中野区と同じ傾向であるが真値は夜間人口よりも昼間人口が多い。予測値は
さらに多い値になっている。すなわち，三浦市と中野区と比較してすでに昼間流入す
る人口が過多である。
市原市
北区
葛飾区
Figure 4より予測値のばらつきが大きく真値に対する明らかな傾向がない。しかしな
がら，Figure 6より平均では市原市と北区の誤差は小さく，葛飾区の誤差が10万人程
と大きい。
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4.3　事業所の業種を限定した場合の人口予測と考察
日常生活において徒歩圏内に必要と考えるTable 5に示す13の事業所に
限定した考察をおこなう。再度NNモデルを構築するため，4.1節と同様に
中間層のユニット数 n と列数mを検討した結果をFigure 7に示す。平均と
標準偏差がともに小さいn=35（m=3）を用いる。収束値は0.0002，繰り返
し計算回数上限値30000とする。
Table 4　評価地域５年間の人口の増減数＊
区・市 夜間人口 平成22年～27年の人口増減数
矢板市 33,354 −1,989
三浦市 45,289 −3,063
牛久市 84,317 2,633
日立市 185,054 -8,075
目黒区 277,622 9,292
市原市 274,656 −5,760
中野区 328,215 13,465
北区 341,076 5,532
葛飾区 442,913 327
＊2017年（平成27年）国勢調査結果（総務省統計局）
Table 5　徒歩圏内に必要と考える13事業所（説明変数）一覧
No 内容 No 内容 No 内容
1 可住地面積 6 飲食店 11 タクシー
2 歯科 7 クリーニング 12 ガソリンスタンド
3 内科 8 美容院 13 市区町村機関
4 薬局 9 在宅介護サービス 14 郵便局・郵便業
5 コンビニエンスストア 10 デイサービス
平均
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Figure 7　中間層のユニット数 n と列数mの検討
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4.2節Figure 3とFigure 4と同じ表現による予測結果をFigure 8とFigure 
9に示す。Figure 8の夜間人口を見ると牛久市，矢板市と三浦市はFigure 3
と同じく学習地域による標準的な事業所数と同等な地域である（Table 2）。
日立市はTable 2で述べたとおり昼間人口が課題であり，本節は夜間人口に
関連が高い事業所数を対象にした予測モデルであるから，Figure 3の予測
人口よりもFigure 8のすべての予測人口が真値よりも小さくなっている。
このことは提案手法の有効性を示しているといえよう。目黒区と中野区は
Figure 8ではFigure 3に比べて予測人口が多い。これは4.2節の事業所数全
体のなかで本節の事業所数が過少であることを示している。市原市および
北区と葛飾区はFigure 3と同等の傾向である。Figure 9の昼間人口率は，本
節の事業所が昼間人口と相関が低いのでFigure 4と比較してばらつきが小
さく，真値により近い結果を示している。相違は先行研究により歯科や飲
食店は昼間人口との相関も強いのでその影響と考える。
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Figure 8　夜間人口の予測結果
Figure 9　昼間人口の予測結果
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4.4　事業所数を減少させた場合の人口予測と考察
4.2節の茨城県牛久市，栃木県矢板市，神奈川県三浦市の真値と予測値の
誤差が小さいことを理由に，この３市で事業所数を減少させた場合の予測
人口を考察する。4.2節で学習成功した10ケースの予測モデルを使用し，入
力データである事業所数を一律80%と50%に削減して予測人口を求めて真
値と比較した結果をFigure 10（80%）， Figure 11（50%）に示す。矢板市は
事業所数が減少したにもかかわらず予測人口が真値よりも多いのは，
Figure 3では真値と予測人口がほぼ同等であるが，Figure 5 に示したとお
り詳細は予測人口が多いためであり，予測人口が減少しても真値の人口よ
り多い。そこで真値を除外し，予測人口だけの相対値で考察をするために
減少人数だけを求めた結果をFigure 12（80%）, Figure 13（50%）に示す。
さらに，Figure 14はFigure 5とFigure 6と同じく10回の予測結果のうち最
大値と最小値を除く8回の平均を求めて真値とあわせて描写したものであ
る。次に，モデルによる予測人口減少率を真値にあてはめた結果がFigure 
15, Figure 16である。
牛久市は，矢板市と三浦市と比較して人口が倍近く，事業所数の減少率
と人口の減少率が近い傾向を描くが，矢板市と三浦市は事業所数の減少率
と比較して人口の減少率が小さい。少ない人口の地域の方が，人口減少が
事業所数に大きく影響することを示している（真値は矢板市より三浦市の
方が多いが，予測人口は三浦市の方が少ない）。Figure 16より牛久市は万
単位の人口減少であるが，矢板市と三浦市は千人単位である。Table 4より
矢板市と三浦市は実際に可能性がある人口減少数である。この結果は自明
なことであるが，コンパクトシティのなどの小地域では事業所数が人口の
増減に敏感に影響することを定量的に示している。
深層学習による事業所数に応じた人口規模の考察
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Figure 10　事業所80%時の夜間人口予測（真値との比較）
Figure 11　事業所50%時の夜間人口予測（真値との比較）
Figure 12　事業所80%時の減少する夜間人口の人数予測（相対評価）
Figure 13 事業所50%時の減少する夜間人口の人数予測（相対評価）
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Figure 14　真値と事業所数減少に対する予測人口の平均
Figure 15　事業所数減少に対する予測人口減少率
Figure 16　 真値に対して予測人口と同じ割合（Figure 15）で減少すると仮定し
た場合の人口
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５．おわりに
回帰分析や，Support Vector Machine，Random Forestの機械学習では解
析が困難である40の説明変数（可住地面積と各事業所数）と２つの目的変
数（夜間人口と昼間人口率）の統計データに対して，Neural Networkによ
る予測モデルを提案した。
提案手法により，214地域を学習地域として事業所数に対する標準的な
夜間人口と昼間人口率を算出する予測モデルを構築し，９つの地域を評価
して得られた主な知見を示す。矢板市と三浦市および牛久市は学習地域と
同様に標準的である。日立市は昼間人口に対する事業所数が不足し，夜間
人口に対する事業所数は過多である。目黒区と中野区は日立市と逆の傾向
を示し，昼間人口に対する事業所数は過多である。これらの結果はおもに
夜間人口と関連が強い事業所に絞って評価した結果からも裏付けられた。
また，事業所数が80%と50%に減少した仮定からは，少ない人口の地域の
方が，人口減少が事業所数に大きく影響することを定量的に示した。
提案手法の課題は，学習モデルであるため予測値のばらつきである。ば
らつきを克服するためには学習成功のモデル数を増やすことで予測精度を
あげることが考えられ，また，取り上げる事業所を精査して夜間人口と昼
間人口の相互影響をなるべく避けることである。今後はこれらの考え方に
より学習結果のばらつきが低減することを確認したい。
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付　録
・線形回帰モデル（lm）結果：Residual standard error 7.121
　Multiple R-squared 0.7445，Adjusted R-squared 0.6854
・加法モデル（gam）結果：計算エラーにて結果を得られず
・ロバスト回帰モデル（rlm）結果：Residual standard error 5.341
・Support Vector Machine結果：Training error 0.327828
・Random Forest結果：Mean of squared residuals 226.1063
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Population size according to numbers of facilities
using Deep Learning
Noriaki SAKAMOTO
《Abstract》
This paper estimates the standard values of nighttime and daytime 
populations for wards and cities in Tokyo, Kanagawa, Chiba, Saitama, 
Tochigi, Gunma and Ibaraki, using current numbers of facilities as a 
standard of calculation. To do this, we use the Neural Network model, 
which clarifies whether the population in the area being evaluated is larger 
or smaller than a standard value, and predicts populations on an assumption 
drawn from 20% and 50% reductions in the number of facilities in the area.
